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RESUMO:

Utilizando o processo de aprendizado de maquina (machine learning), esta pesquisa teve por
objetivo inicial analisar como varidveis relacionadas a quantidade média de dias de
funcionamento, a idade média dos dispositivos de armazenamento, as taxas de falhas
anualizadas, a capacidade de armazenamento, ao fabricante e ao tipo de dispositivo poderiam
caracterizar-se como possiveis determinantes da quantidade de falhas ocorridas nos diversos
modelos de Hard Disk Drive (HD) e Solid State Disks (SSD) utilizados em datacenters de
provedores de servicos de armazenamento de dados em nuvem. Adicionalmente, procurou-se
investigar e identificar um conjunto de métricas voltadas para o processo de andlise da
eficiéncia das estimativas realizadas com base neste estudo, assim como, da eficiéncia de
algoritmos de previsdo em geral. Inicialmente, implementou-se uma rede neural artificial
(RNA) aplicada a um conjunto de dados provenientes de 203.168 HD e 2.200 SSD, agrupados
em 31 diferentes modelos de fabricacdo. Apos isso, procedeu-se a analise da qualidade das
estimativas realizadas com base em RNA, mediante a utilizacdo de um conjunto de métricas
pesquisadas para essa finalidade. Apesar de aparentemente apresentar qualidade analitica
promissora nas fases de treinamento e teste, a RNA pesquisada mostrou-se ineficiente do
ponto de vista preditivo. Por outro lado, foi possivel identificar, propor e testar um conjunto
métricas voltadas para a analise e validacdo da eficiéncia de algoritmos de previsdo baseados
em aprendizado de maquina.

PALAVRAS-CHAVE: falhas; rede neural; métodos quantitativos e computacionais.

ABSTRACT:

Using the machine learning process, the initial objective of this research was to analyze how
variables related to the average number of operating days, the average age of storage
devices, annualized failure rates, storage capacity, manufacturer and type of device could be
characterized as possible determinants of the number of failures that occurred in the different
models of Hard Disk Drive (HD) and Solid State Disks (SSD) used in datacenters of cloud
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data storage service providers. Additionally, an attempt was made to investigate and identify
a set of metrics aimed at the process of analyzing the efficiency of the estimates made based
on this study, as well as the efficiency of forecasting algorithms in general. Initially, an
artificial neural network (ANN) was implemented and applied to a set of data from 203,168
HD and 2,200 SSD, grouped into 31 different manufacturing models. After that, we proceeded
to analyze the quality of the estimates based on ANN, using a set of metrics researched for
this purpose. Despite apparently presenting promising analytical quality in the training and
testing phases, the researched ANN proved to be inefficient from a predictive point of view.
On the other hand, it was possible to identify, propose and test a set of metrics aimed at
analyzing and validating the efficiency of prediction algorithms based on machine learning.

Keywords: failures; neural network; quantitative and computational methods.

Introducéo

Ferramentas de busca, armazenamento em nuvem, compras eletronicas, entre tantos
outros servigos disponibilizados via internet, tém aproximado usuarios, consumidores,
fornecedores, entre outros, e elevado consideravelmente a demanda por comunicagdo e
capacidade armazenamento da informagdo (SANTOS; MAZIERO; BONA, 2015).

Diante disso, os servigos de armazenamento em nuvem funcionam ininterruptamente,
demandando disponibilidade e capacidade operacionais de forma continua. Tanto que, em
provedores de servicos de nuvem como Aliyun, Amazon, Microsoft Azure, Backblaze, o de
tempo de atividade dos usuarios normalmente é de 99,9%, no minimo (LI et al., 2021).

Nesse ambiente de prestacdo de servigos em larga escala s&o utilizados diversos tipos
de mecanismos de armazenamento, com marcas, tecnologias e modelos variados, cuja
finalidade é atender diferentes tipos de carga de trabalho, o que leva a producdo de riscos
relacionados a falhas de funcionamento das mais variadas naturezas (SHEN et al., 2018).

Conforme observam Santos, Maziero e Bona (2015, p. 1), “a tecnologia mais popular
de armazenamento secundario ainda é o disco magnético (HDD — Hard Disk Drive), que alia
grande capacidade de armazenamento e baixo custo [...]”. Sendo que, “recentemente, os
discos de estado sélido (SSD — Solid State Disks) elevaram muito o desempenho no acesso ao
armazenamento secundario [...]”, porém, “[...]seu custo elevado e baixa capacidade
inviabilizam a substituicdo integral dos discos magnéticos por SSD a curto prazo, sobretudo
em instalagdes de maior porte” (MAZIERO; BONA, 2015, p. 1)

Mas, ainda que com baixas taxas de problemas de funcionamento e/ou com certo grau
de toleréancia a esse tipo de ocorréncia, prestadores de servicos de acesso e armazenamento de

dados em larga escala tém especial interesse em compreender a natureza de possiveis falhas
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nos seus dispositivos de armazenamento devido a dois motivos especificos: economia de
custos, pois mesmo com dispositivos de seguranca e suporte, falhas de funcionamento
demandam a recuperacéo transitdria de dados e informacdes, 0 que gera gastos com reparos
propriamente ditos; e, prevencdo de ocorréncias futuras, uma vez que a compreensdo das
variaveis-criticas desse tipo de problema pode ajudar a identificar tendéncias de falhas de
curto prazo (CHAKRABORTTII; LITZ, 2021).

Logo, parece ser relevante identificar e compreender os possiveis determinantes das
falhas de HD e SSD utilizados em provedores de servicos de nuvem, tanto para a prevencao
de ocorréncias desse tipo de problema no curto prazo, quanto para a identificacdo de possiveis
tendéncias de ocorréncias futuras.

Além disso, ao se preocupar com a previsdo de eventos futuros, os processos de
estimativa e analise permitem identificar fatores criticos para o sucesso do planejamento
operacional e financeiro, o que tem gerado consideravel interesse tanto por parte do mercado
profissional quanto por parte de académicos, levando a proposi¢cdo de novos métodos de
previsdo ao longo dos ultimos anos (BOJER; MELDGAARD, 2021).

Ao considerar que no processo de modelagem propriamente dito pode-se utilizar
pouca ou, até mesmo, uma unica medida da qualidade de ajuste de modelos analiticos, para o
processo de previsdo torna-se necessaria uma quantidade maior de métricas de avaliacdo
(KARUNASINGHA, 2022).

Nesse contexto, esta pesquisa teve por objetivo inicial utilizar processo de
aprendizagem de maquina (machine learning) baseado em redes neurais artificiais para
identificar como variaveis relacionadas a (i) quantidade média de dias de funcionamento, (ii)
idade média dos dispositivos de armazenamento, (iii) taxas de falhas anualizadas (AFR —
annualized failure rate), (iv) capacidade de armazenamento em terabyte (TB), (v) o fabricante
e o (vi) tipo de dispositivo (HD ou SSD) podem caracterizar-se como possiveis determinantes
da quantidade de falhas ocorridas nos diversos modelos de HD e SSD utilizados nos
datacenters de provedores de servigos de nuvem. E, na sequéncia, buscou-se identificar e
propor um conjunto de métricas voltadas para a avaliagdo da eficiéncia dessa modelagem
proposta a partir do processo de machine learning.

Nesse sentido, além de problematizar as falhas ocorridas nos dispositivos de
armazenamento utilizados em grandes datacenters de internet, considerando aquelas 6
categorias de possiveis direcionadores desse tipo de evento tecnolégico decorrente da

prestacdo de servigos de armazenamento de dados em grande escala, e ainda, realizar a
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pesquisa e a identificacdo de métricas voltadas para avaliacdo de erros de estimativas
realizadas com base em algoritmos de previsdo, inicialmente, buscou-se promover o
respectivo embasamento teorico voltado para suporte ao processo de pesquisa propriamente
dito, conforme apresentado na segunda se¢éo deste artigo.

A seguir, foi identificada a base de dados necesséaria & composicdo da amostra desta
pesquisa, além da definicdo do método de analise analitico-preditiva da ocorréncia de falhas
de funcionamento de HD e SSD utilizados em datacenters de provedores de servicos de
nuvem, bem como, 0 detalhamento do conjunto de meétricas avaliadoras do processo de
previsdo da ocorréncia desse tipo de falha, conforme relatado na terceira segéo deste artigo.

A quarta secdo deste estudo de natureza cientifica foi destinada a descricdo do
processo de analise dos dados e a apresentacdo e discussao dos resultados observados, sem
perder de vista a plataforma tedrica constituida e ja relatada na segunda secdo do presente
artigo.

A quinta e ultima secdo deste relatério de pesquisa foi destinada as consideracdes

finais acerca de todo o processo de investigacéo cientifica.

2 Referencial Tedrico

Entre os dispositivos de armazenamento secundario, que sdo aqueles que permitem a
manutencdo da informacdo de maneira ndo-volétil, os HD sdo considerados a forma mais
recorrente de armazenamento on-line; contudo, j& ha algum tempo, os SSD vém ganhando
espaco devido ao seu melhor desempenho relacionado a velocidade de leitura, entre outros
atributos (SANTOS; MAZIERO; BONA, 2015).

Enquanto um HD utiliza uma cabeca de leitura de funcionamento mecanico para
acessar a midia armazenada em um disco magnético rotativo, o SSD utiliza memdria nao
volatil como midia de armazenamento, o que faz com que eles sejam menos frageis e mais
rapidos que os HD (CORNWELL, 2012).

Devido a escalada sem precedentes dos sistemas de armazenamento, a incidéncia de
falhas de dispositivos como os HD e os SSD tem crescido consideravelmente, o que pode
produzir consequéncias desastrosas como perdas de informacao de dificil recuperagdo ou até
irrecuperaveis, além da elevacao dos custos dos provedores de servi¢os de nuvem ou internet
data center (IDC); por isso, esses IDC monitoram constantemente as condic¢des de trabalho
desses dispositivos com o uso de sensores de emissdo de acustica, contadores, sensores
térmicos, entre outros (SHEN et al., 2018).
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Entretanto, 0 sucesso e a precisdo desse tipo de monitoramento ndo sdo muito
promissores, principalmente quando o desejavel é a abordagem de carater preventivo, uma
vez que a previsdo de falhas deve fornecer condicdes para que os trabalhos de manutencéo
(backup e substituicdo) sejam executados em tempo habil (SHEN et al., 2018).

Nesse sentido, a compreensdo dos possiveis determinantes das falhas em dispositivos
de armazenamento é Util de varias maneiras, por exemplo: na elaboracdo de critérios de
escolha de fornecedores e modelos, com vistas a relacdo desempenho-capacidade-custo; na
reducdo das consequéncias inerentes a inatividade de um servidor durante o processo de
manutencdo; no processo de selecdo e compra de pecas sobressalentes; bem como, para
redirecionamento da carga de trabalho entre dispositivos (NARAYANAN et al., 2016).

Ao analisar o processo de previsdo de falhas de HD, Shen et al. (2021) identificam 3
métodos recorrentemente utilizados, ou seja, 0 método binario, o0 método das fases e 0 método
do grau de saude, isso €é: o primeiro (binario) classifica os HD em falho ou bom, o que ndo é
considerado correto uma vez que a deterioracdo de uma unidade de armazenamento é gradual;
o0 segundo método (classificacdo em fases) divide o processo de deterioracdo da unidade de
armazenamento em até 6 niveis/fases, nas quais, o nivel 6 classifica uma unidade como boa e
1 classifica a unidade prestes a falhar em até 72 horas; e, finalmente, o terceiro método (grau
de saude) implica na construcdo de funcdes lineares voltadas para descricdo do processo de
deterioracdo da unidade de armazenamento devido ao tempo.

Independentemente do método utilizado para compreender e/ou prever 0s possiveis
direcionadores de falhas de HD e SSD, torna-se imprescindivel avaliar e conhecer as
possiveis variaveis criticas que podem comprometer o processo de modelagem preditiva desse
tipo de evento, ou seja: desequilibrio amostral; diferencas estruturais; diversidade de modelos
e fabricantes, assim como, diferencas de carga de trabalho; a ocorréncia de novos tipos de
falhas; e, o recorte longitudinal utilizado para coleta de dados.

Em qualquer método utilizado para prever falhas de dispositivos de armazenamento
nos IDC, o desequilibrio amostral é muito significativo, uma vez que a quantidade de
unidades falhas é expressivamente muito menor que as unidades integras (GABER, 2016;
CHAKRABORTTII et al., 2021; SHEN et al., 2021).

Modelos que classificam falhas de funcionamento de maneira uniforme tendem a ser
especialmente falhos, pois existem diversos tipos de falhas devido as diferencas estruturais
(eletromecénicas e mecanicas) decorrentes da engenharia de um dispositivo de
armazenamento (SHEN et al., 2018).
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Outro fator critico do processo de modelagem preditiva das falhas ocorridas em HD e
SSD esta relacionado aos seus diferentes desempenhos, uma vez que existe uma relevante
diversidade de modelos e de fabricantes, e ainda, esses dispositivos de armazenamento estdo
sujeitos a diferentes cargas de trabalho nos IDC (NARAYANAN et al., 2016; SHEN et al.,
2018).

Existe ainda a possibilidade de ocorréncias de falhas de carater inédito, em
decorréncia da diversidade e da dinamica de atividade dos ambientes em que os dispositivos
de armazenamento sdo utilizados; sendo que, nesse caso, os dados de falhas dos SSD
merecem especial atencdo, uma vez que eles ainda sao minoria nos IDC (CHAKRABORTTII
etal., 2021; NARAYANAN et al., 2016).

E ainda, levando-se em conta que a deterioracdo de um dispositivo de armazenamento
é gradual, ocorrendo ao longo do tempo, é importante analisar tanto dados de longo prazo
quanto de curto prazo (GABER, 2016; LI et al., 2021).

Shen et al. (2021) alertam para o fato de que os fabricantes de HD geralmente utilizam
algoritmos baseados nas chamadas estatisticas Self-Monitoring Analysis and Reporting
Technology (SMART) para analisar o estado de salde dos seus dispositivos de
armazenamento e prever a ocorréncia de falhas eventuais, recomendando o backup e a
substituicdo das unidades; contudo, a taxa de precisdo na deteccdo de falhas varia de 3% a
10%, com uma taxa de 0,1% de alarmes falsos, o que dificulta consideravelmente a eficacia
das abordagens preventivas.

O fato é que as falhas dos HD e dos SSD utilizados em IDC podem levar a violagbes
contratuais na prestacdo desse tipo de servigo, além da ocorréncia dos chamados “custos de
paralizacdes de data centers” (tradugdo nossa para “cost of data center outages”) na ordem
US$ 9.000 por minuto, em média, podendo chegar até a US$ 17.000 por minuto (LI et al.,
2021).

Dessa forma, Gaber (2016) observa que a analise de confiabilidade de unidades de HD
e SSD, que implica no monitoramento e aprendizagem de padrdes antes da ocorréncia das
falhas propriamente ditas, € o Santo Graal para qualquer empresa de armazenamento de dados
e, por isso, esse assunto é altamente explorado tanto na academia quanto no mercado.

Assim, a partir da utilizacdo do processo de machine learning baseado em RNA,
espera-se que esta pesquisa possa contribuir para o0 processo de compreensdo acerca das
possiveis variaveis determinantes da ocorréncia de falhas de HD e SSD utilizados em
provedores de servigos de nuvem. Para tanto, o processo analitico adotado nesta investigacdo
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cientifica utilizou os seguintes pardmetros como possiveis variaveis explicativas: quantidade
média de dias de funcionamento, cuja finalidade é captar os efeitos longitudinais da variavel
tempo sobre o funcionamento dos HD e SSD integrantes da amostra desta pesquisa; idade
média dos dispositivos de armazenamento, que tem por objetivo captar os efeitos da
deterioracdo gradual das unidades de HD e SSD integrantes da amostra de pesquisa; taxas de
falhas anualizadas ou annualized failure rate (AFR), destinadas a captar o efeito da
diversidade e da dinamica de atividade do ambiente em que os dispositivos de armazenamento
sdo utilizados, bem como, das falhas ja ocorridas anteriormente em, pelo menos, dois anos
anteriores (2020 e 2019), além do periodo corrente em analise (2021); capacidade de
armazenamento em terabyte (TB), que pode permitir captar os efeitos da intensidade da carga
de trabalho a que as unidades de armazenamento estdo expostas; fabricante, que pode indicar
os efeitos relacionados as diferencas eletromecanicas e mecéanicas decorrentes da engenharia
utilizada nos HD e SSD, e ainda, as decorrentes diferengas de desempenho; e, tipo de
dispositivo de armazenamento utilizado, se HD ou SSD, cujo objetivo é captar os efeitos de
possiveis ocorréncias de falhas inéditas, ou proprias de cada tecnologia, e ainda, o efeito da
composicdo utilizada pelo IDC na distribuicdo do tipo de dispositivo de armazenamento
utilizado na prestacao dos seus servigos.

Contudo, é importante ressaltar que devido a essa diversidade de possiveis variaveis
explicativas da ocorréncia de falhas de HD e SSD, e ainda, em decorréncia da pequena
guantidade de observacdes disponiveis para este estudo, optou-se pela utilizacdo de técnicas
de machine learning, no lugar da aplicacdo de métodos estatisticos que requerem o
atendimento de diversos pressupostos. Tal opcéo se deve ao fato de que a utilizacdo desse tipo
de método computacional implica na obtencdo de maior capacidade de processamento e,
consequentemente, na maior possibilidade de obtencdo de uma solucdo para o problema
proposta nesta pesquisa, em detrimento ao cumprimento de pressupostos estatisticos.

Dessa maneira, torna-se necessario concentrar maior atencao ao processo de aferi¢éo
da qualidade preditiva da modelagem identificada a partir de técnicas de machine learning,
como € o caso das redes neurais artificiais perceptron de multiplas camadas (RNA MLP). Ou
seja, € preciso ir além das andlises voltadas para a distancia entre valores observados (y) e
valores previstos (), ou seja, 0s termos de erros (e = y-y) identificados a partir de amostras
distintas, utilizadas separadamente nas fases de treinamento e de teste de uma RNA MLP.

Assim, torna-se necessario considerar a totalidade dos erros ocorridos (€) em relacdo a toda a
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amostra de pesquisa, de forma conjunta, e ainda, tanto em termos absolutos quanto relativos,
assim como, em termos médios e/ou medianos.

Para tanto, esta investigacdo cientifica pesquisou e utilizou 11 medidas diferentes de
erro: determination coefficient ou coeficiente de determinagio (R?); mean absolut error ou
erro absoluto médio (MAE); median absolut error ou erro absoluto mediano (MdAE); mean
absolute percentage error ou erro percentual médio absoluto (MAPE); median absolute
percentage error ou erro percentual absoluto mediano (MdAPE); symmetric mean absolute
percentage error ou erro percentual medio absoluto simétrico (SMAPE); median symmetric
absolute percentage error ou erro percentual absoluto simétrico mediano (MdSAPE);
weighted mean absolute percentage error ou erro percentual médio absoluto ponderado
(WMAPE); mean square error ou erro quadratico médio (MSE); median square error ou erro
quadratico mediano (MdSE); e, root mean square error ou raiz do erro quadratico médio
(RMSE).

Muito utilizado na andlise de modelos lineares de regressdo, o R? pode ser entendido
como a proporcdo da variavel de estudo explicada pelas varidveis integrantes da respectiva
modelagem analitica (McKEAN, J. W.; SIEVERS, 1987). Comumente utilizado como uma
medida de adequacdo de modelos de regressdo linear, 0 R? deve ser empregado com muita
cautela, uma vez que seus altos valores (R?<1) ndo necessariamente significam um bom ajuste
do modelo previsor aos dados observados na realidade, sendo que, o inverso (R?~0) também ¢
verdadeiro, pois ele pode ser muito influenciado por outliers (MARTINS, 2018).

O MAE é uma medida de erro absoluto (|y-y|) que leva em conta a quantidade total de
observacdes/previsdes, portanto, é expresso nessa mesma unidade de medida; logo, sua
principal limitacdo é que ele ndo permite a analise comparativa de modelos com unidades de
medida diferentes, e ainda, tende a penalizar mais previsdes com erros maiores (HYNDMAN;
KOEHLER, 2006; KARUNASINGHA,2022).

Como uma medida de erro alternativa a0 MAE, o MdAE caracteriza-se pela mediana
dos erros absolutos (|y-y|) ocorridos a cada observacao/previsao, portanto, sem levar em conta
a quantidade total de observacdes/previsdes; ou seja, ele € uma medida de posicéo (central)
(HYNDMAN; KOEHLER, 2006), o que permite que ele seja utilizado comparativamente ao
MAE para identificar a possivel influéncia de grandes erros (extremos).

Calculado inicialmente a partir da média de cada observacdo e o respectivo erro
individual ([ly-y [}/ly), O MAPE caracteriza-se pela média dos erros percentuais absolutos, o

que facilita pra se realizar comparagdes entre modelos preditivos cujas variaveis de interesse
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apresentam unidades de medidas diferentes; por outro lado, ele pode apresentar-se muito
enviesado quando as observacdes de Y tenderem a zero (HYNDMAN; KOEHLER, 2006;
HUANG et al., 2023).

Semelhante a relacdo entre 0 MAE e o MdAE, o MdJAPE caracteriza-se pela mediana
do erro percentual absoluto e, nesse sentido, ambos (MAPE e 0 MdAPE) tém a desvantagem
de penalizar mais 0s erros positivos do que em erros negativos (HYNDMAN; KOEHLER,
2006; HUANG et al., 2023), apesar de servir de parametro de comparagdo para “calibrar”
leituras baseadas no valor do MAPE.

O SMAPE representa o erro percentual médio absoluto simétrico, uma vez que no seu
denominador, ele ndo de leva em conta os valores das respectivas observacées (ou seja, 0 'y
no denominador de [|y-y [J/ly), ele leva em conta a média entre valores absolutos observados
(ly]) e valores absolutos previstos (|y]) (HYNDMAN; KOEHLER, 2006), o que suaviza 0
reflexo de erros muito elevados e o efeito dos valores negativos e positivos. De forma anéloga
ao MdAE e ao MdAPE, o MdSPE caracteriza-se pela mediana do SMAPE.

O WMAPE também € uma medida de erro percentual (ou decimal) médio absoluto,
porém, ele é ponderado tanto pela quantidade de observacGes quanto pelos respectivos
montantes, e, por ser relativo, ele é livre de escala, o que ele facilita comparacdes entre
modelos com variaveis de interesse medidas em unidades distintas (BUSARI; LIM, 2021;
FORBES, 2023).

O MSE e 0 RMSE caracterizam-se pelo erro quadratico médio e por sua raiz quadrada,
respetivamente. Se o0 MSE é expresso em uma unidade de leitura de dificil compreensdo, a
raiz quadrada calculada no RMSE faz com que ele seja expresso na mesma unidade de medida
das observacOes analisadas, o que facilita sua interpretacdo; tanto o RMSE quanto MAE
penalizam erros muito elevados, mas, tendem a se aproximar um do outro quando 0s erros sao
menores (DAM et al., 2022; KARUNASINGHA, 2022). E, de forma analoga as todos as
medidas de erro mediano (Md) j& expostas (MdAE, MdAPE e MdSPE), o MdSE caracteriza-se
pela mediana do erro quadratico (MSE) (HYNDMAN; KOEHLER, 2006).

Figura 1 — Métricas de precisdo utilizadas para avaliar as previsoes realizadas com base em RNA

Descricdo Formula Unidade de medida (un)
e
_ paréametro de decisdo
Determination  coefficient  ou R (o) = 1 v —wY 0<R%<1 ou 0% <R" <100%
2y, ) =

coeficiente de determinagio (R7) - T (O — ) sendo que:

quanto mais préximo de 1 melhor
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Mean absolut error ou erro absoluto
médio (MAE)

i)
1
MAE (y,¥) = ;le‘.- - ¥l
=L

undo MAE =undey
sendo que:
quanto menor melhor

Median absolut error ou erro
absoluto mediano (MdAE)

MdAE (y.¥) = ly; — 7l

un do MAE =undey
sendo que:
guanto menor melhor

Mean absolute percentage error ou
erro percentual médio absoluto
(MAPE)

lJl _Jll
MAPE (y,¥) = Z
YT Rl

i=1

0% < MAPE <100%
sendo que:
quanto menor melhor

Median absolute percentage error
ou erro percentual absoluto mediano
(MdAPE)

].TI' - .'.T i I

MdAPE (y.§) = il
,

0% < MdAFE <100%
sendo que:
quanto menor melhor

Symmetric mean absolute
percentage error ou erro percentual
médio absoluto simétrico (SMAPE)

|

1
SMAPE (v.¥1 =— Z
S n il |+|1.|| |,."?

0% < SMAPE <100%
sendo que:
quanto menor melhor

i i l I % < MdSAPE 0
Median symmetric absolute MdSAPE (y,§) = ¥ — i 0% < .<100/o
percentage error ou erro percentual (vl +1% D2 sendo que:
absoluto simétrico mediano quanto menor melhor
(MdSAPE) .

Weighted mean absolute percentage o =il — ¥l 0% < WMAPE < 100%
i | WMAPE (y.§) = ———— do aue:
error ou erro percentual médio EF=L v | sendo que:

absoluto ponderado (WMAPE)

quanto menor melhor

Mean square error ou erro
quadratico médio (MSE)

Z{J.—J.

MSE (y.7)

un do MSE = (y -y )?
sendo que:
quanto menor melhor

Median square error ou erro
quadratico mediano (MdSE)

MdSE{;..j‘J—{J.—J.J

un do MdSE = (y -3 )?
sendo que:
guanto menor melhor

Root mean square error ou raiz do
erro quadratico médio (RMSE)

I
1
RMSE (y,¥) = |; Z{J‘r — i)
'J =1

undo RMSE =undey
sendo que:
quanto menor melhor

Legenda:
y = valor da variavel analisada;

¥ = valor previsto para a varidvel analisada com base em um modelo;
n = quantidade total de observacGes referentesay e/ou y ; e
i = cada observacdo especifica de y e/ou y .

Fonte: elaborado pelos autores com base em Mckean e Sievers (1987), Hyndman e Koehler (2006),
Bruce e Bruce (2019), Martins (2018), Harrison (2020), Bojer e Meldgaard (2021) e

Karunasingha (2022).

Assim, o conjunto das métricas de precisdo pesquisadas e utilizadas para avaliar as

previsdes realizadas com base em RNA propostas segundo a presente investigacdo, e ainda,

suas unidades de medida e os respectivos parametros de decisdo foram resumidos no quadro

descrito pela Figura 1.

3 Metodologia de Pesquisa

A Backblaze é uma empresa americana que atua no segmento de armazenamento em

nuvem, backup de negécios e backup pessoal, e, desde 2013, publica estatisticas e insights

com base nos dados dos dispositivos de armazenamento do seu IDC, além de disponibilizar
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publicamente os dados que subsidiam as informac@es contidas em seus relatorios, de tal forma
que qualquer um possa utiliza-los livremente (BACKBLAZE, 2022a).

Em 2021, a Backblaze (2022b) adicionou 40.460 HD ao seu IDC, totalizando 206.928
unidades a partir de dezembro de 2021, das quais 203.168 foram destinadas exclusivamente
ao armazenamento de dados, e ainda, tiveram suas estatisticas disponibilizadas no relatério
“Backblaze Drive Stats for 2021”. Sendo que, também em 2021, a Blackblaze (2022c)
compartilhou os dados dos 2.200 SSD utilizados em seu IDC, a partir do seu relatorio “The
SSD edition: 2021 drive stats review”.

Dessa maneira, todos os dados integrantes da amostra desta pesquisa tiveram como
base as informagdes disponibilizadas pela Backblaze (2022a; 2022b; 2022c) nos seus

relatérios anuais de 2021, conforme detalhado na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados da amostra de pesquisa

Qtd. de| Diasde Idade | AFR AFR | AFR TB | HGST | Seagate [Toshiba | WDC | Crucial |Micron | HD | SSD
falhas | funcion. | média | 2021 2020 | 2019

@n) | () (meses)| (%) | (%) | (%) | (TB) | (in) | (bin) | (bin) | (bin.) | (bin.) | (bin.) |(bin.
100 | 13944421 66,92| 058| 027| 059] 4,00
309 | 28380152 | 62,37| 0,31| 027| 044| 4,00
25| 1607847 | 4485| 1,80| 1,41 200| 4,00
20| 2096141 27,04 2,04| 2,01 000] 4,00
34| 3581368| 940| 01| 023 096] 6,00
140 | 10839720 | 32,95 0,64 0,29 0,79 8,00
4461 | 66434125 74,37| 1,46| 093] 1,26] 8,00
86| 3549496 | 80,85| 1,49| 1,22| 156| 8,00
574| 18943397 | 62,63 | 2,26| 1,33| 1,00] 10,00
830| 23710079 | 52,82| 0,27| 031 056] 12,00
68| 1882831 50,07| 0,29| 1,19| 0,00| 12,00
1053 | 35588859 | 25.80| 048] 046| 040 12,00
379| 12987266 | 21,13| 2,01| 1,04| 3,31| 12,00
87| 5066595 | 1384| 1,08| 1,01| 1,14| 12,00
98| 3508278 11,10| 052| 084] 0,00 12,00
78| 592111 12,86| 1,03| 1,04| 0,0]| 14,00
49| 1547263 7,74| 4,79| 000| 0,00 14,00
7| 306763 7932| 0,77| 091| 065| 14,00
362 | 16396273 | 14,28 1,66 0,00 0,00| 14,00
7| 156221| 11,81 043| 0,16| 0,00 14,00
4| 237692 357| 1,11] 1,71| 0,00 16,00
12| 607500| 852| 09L1| 000 0,0]| 16,00
36| 3184727| 12,81| 0,70| 0,00| 0,00| 16,00
266410 506| 04| 000| 0,00| 16,00
1689 | 040| 4322| 000| 000] 050
33478 1400 7,63| 000| 000] 0,24
276281 | 11,10| 1,06] 000| 000| 025
1267 | 33,00| 28,81| 0,00| 000] 2,00
204287 | 21,70| 036| 1,18| 0,00| 0,30
6515 36,70| 0,00| 000 575| 050
1| 39147 28,70 093] 093 000] 0,30 1 0 0 o[ o

—
o
=

Z

o|lo|o|o|o|o|r|r|r|r|kr|r|lrrP|Pr|PrR[P|P|P|P|R[P|P|P|P|PR[P|~
Rk |Pr|P|k|kkrlo|lo|lo|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|d

Rk |r|lo|lo|lo|lo|o|r|o|lo|o|k|kr|r|r|r|lolololr|kr|kr|lolr|lo|lr|lo|lo
o|lo|o|o|o|o|o|r|r|o|lo|lr|r|lo|lo|lo|lojo|o|o|o|o|o|o|o|o|r|o|o|o
o|lo|o|o|o|o|r|o|o|o|r|lo|lo|o|o|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o
o|lo|o|o|r|o|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|jo|o|o

RN k||~ N -

O|O|0O|O|O|0O|0O|0O|O|0|0|O|O|0|0|0|0|0|O0O|RP|FP|IFP|IO|O|O(FR|O|O|O|Fk |-
O|O|0|O|O|O|RP|O|O|0|0|O|O|0|0|0|O|0|0|0O|0O|0O|0O|0O|O|O|O|O|O|O|O

Fonte: elaborado pelos autores a partir dos dados disponiveis em Blackblaze (2022a; 2022b; 2022c).
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A variavel “qtd. de falhas”, que ¢ o objeto inicial deste estudo, diz respeito a
quantidade total de falhas relatadas pela Backblaze (2022b) para cada modelo de HD utilizado
ao longo do periodo compreendido entre 20/04/2013 a 31/12/2021, bem como, a quantidade
total de falhas ocorridas em cada modelo dos seus SSD desde o inicio da sua utilizagcdo em
2021, até 31/12/2021 (BACKBLAZE, 2022c). Dessa forma, essa variavel apresenta o total
referente as falhas ocorridas ao longo de todo o periodo de funcionamento dos respectivos
dispositivos de armazenamento.

As variaveis “dias de funcionamento“e “idade média” referem-se ao tempo de
atividade de cada modelo de dispositivo (média em dias) e a respectiva idade (média em
meses), respectivamente (BACKBLAZE, 2022b; 2022c).

As variaveis “AFR 20217, “AFR 2020” ¢ “AFR 2019 referem-se as taxas de falhas
anualizadas dos anos 2021, 2020 e 2019 (percentual médio), respectivamente, calculadas pela
Blackblaze (2022b) conforme descrito na Equagéo 1.

AFR = (falhas na unidade / (dias de conducdo / 365)) 100 1)

A variavel “TB” refere-se a capacidade total de armazenamento (média em TB) dos
dispositivos utilizados pela Backblaze (2022b; 2022c) no seu IDC.

As variaveis “HGST”, “Seagate”, “Toshiba”, “WDC”, “Crucial” e “Micron” sdo
varidveis binarias, para as quais 1 (um) indica que o modelo pertence a determinado
fabricante, e 0 (zero) em caso contrario (BACKBLAZE, 2022b; 2022c).

As variaveis “HD” e “SSD” também sdo variaveis binarias, para as quais, 1 (um)
indica se 0 modelo em questdo é um HDD (Hard Disk Drive) ou um SSD (Solid State Disks)
e 0 (zero) em caso contrario, dependendo da respectiva situacdo (BACKBLAZE, 2022b;
2022c).

Ao considerar a quantidade de observacdes disponiveis para andlise (n = 31
observagdes), optou-se por utilizar técnicas de machine learning baseadas em redes neurais
artificiais (RNA) do tipo perceptron multicamada, em detrimento de modelos estatisticos
convencionais cujos parametros necessarios para sua validacdo tendem a nao favorecer
pequenas amostras, com especial atencdo aos graus de liberdades necessarios para tanto.

O processo de machine learning baseado em RNA pode ser utilizado para a solucéo de

problemas combinatorios de naturezas diversas, bem como, para a execuc¢do de tarefas muito
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complexas como o0 processamento de informagdes e reconhecimento de padrdes, entre outras
possibilidades (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2014).

Uma RNA perceptron de multiplas camadas (RNA MLP) “[...] possui uma estrutura
composta basicamente por trés camadas ou mais camadas, sendo, respectivamente, uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas € uma camada de saida”
(CARNEIRO JUNIOR; SOUZA, 2019, p. 221). E ainda, “na camada de entrada s&o inseridos
0S parametros das varidveis que Serdo previsoras no Processo, Ou seja, as variaveis
independentes, na camada intermediaria ocorrem o processamento dos neur6nios e ajustes das
funcdes e pesos sinapticos e, na camada de saida, estdo 0s parametros a serem previstos |[...]”
(CARNEIRO JUNIOR; SOUZA, 2019, p. 221).

Nesse sentido, todos os parametros utilizados para a construcdo da RNA MLP
implementada nesta investigacdo e a descricdo das parcelas da amostra de pesquisa escolhidas
aleatoriamente para treinamento (aprendizagem) e validacdo (teste) estdo descritas na Figura
2.

Figura 2 - Pardmetros da rede neural artificial (RNA) e seu processamento

Camada de | Fatores 1 HGST
entrada 2 Seagate
3 Toshiba

4 wDC

5 Crucial

6 Micron

7 HD

8 SSD

Covariaveis 1 Dias de func

2 Idade _média

3 AFR_2021

4 AFR_2020

5 AFR_2019

6 B

NUmero de unidades sem a unidade de viés 22

Método de reescalonamento para covaridveis Padronizado

Camadas ocultas | Nimero de camadas ocultas 1
NUmero de Unidades na Camada Oculta 1'sem a unidade de viés 9

Funcdo de ativacdo Tangente hiperbdlica

Camada de saida | Variaveis dependentes [1 Qtd_falhas
NUmero de unidades 1

Método de reescalonamento para dependentes de escala Padronizado

Funcdo de ativacdo Identidade

Funcdo de erro Soma dos Quadrados

Resumo do | Amostra Detalhes n| Porcentagem
processamento Treinamento 23 74,20%
Testes 8 25,80%

Valido 31 100,00%

Excluidos 0 0,00%
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| [Total | [ 31]  100,00%]
Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Para a implementagcéo da RNA MLP utilizou-se um computador com processador Intel
® Core™ {3-1005 G1, CPU @ 1.20 GHz e 1.19 GHz, com 4,00 GB de memoéria RAM
instalada, cujo custo de processamento (treinamento e teste) foi inferior a um minuto.

As métricas utilizadas para avaliar a precisdo das previsdes realizadas com base na
RNA MLP proposta por esta investigacdo, suas unidades de medida e os respectivos
parametros de decisdo ja foram detalhados no quadro descrito anteriormente pela Figura 1,
apresenta no referencial tedrico desta pesquisa.

Assim, ao considerar o seu objeto de estudo, a forma como a respectiva amostra foi
composta, 0 método analitico utilizado e suas métricas, esta investigacdo pode ser considerada
uma pesquisa cientifica de natureza empirico-analitica cuja amostra foi constituida a partir da
conveniéncia e disponibilidade de informacGes, baseada em metodos computacionais

aplicados.

4 Andlise dos Dados, Apresentacao e Discussao dos Resultados

Ao problematizar a quantidade de falhas ocorridas nos HD e SSD utilizados em
provedores de servicos de nuvem, tomando como base o respectivo total de ocorréncias por
modelo, acredita-se que existe maior potencial para a compreensdo acerca dos determinantes
dos efeitos longitudinais da variavel tempo sobre o funcionamento desses dispositivos de
armazenamento de dados. Pois os estudos que tratam somente da possibilidade de ocorréncia
dessas falhas (com variavel de estudo binaria do tipo “0” ou “1”’) tendem a deixar de atribuir a
devida importancia a varidvel tempo, priorizando muito mais fatores de natureza técnica.

Além disso, vislumbra-se a possibilidade deste estudo capturar os possiveis efeitos da
deterioracdo gradual dessas unidades de armazenamento, os efeitos da diversidade e da
dindmica de atividade do ambiente em que tais dispositivos sdo utilizados, eventuais falhas
decorrentes da intensidade da carga de trabalho a que as unidades de armazenamento estdo
expostas, como as diferencas eletromecanicas e mecéanicas decorrentes da engenharia utilizada
nos HD e SSD podem influenciar a ocorréncia das falhas, e ainda, se existe relacionamento
entre as ocorréncias de falhas e o tipo de dispositivo propriamente dito (HD ou SSD).

Nesse sentido, apds utilizar 23 observagfes para realizar o treinamento da RNA MLP,
0 que equivale a 74,20% do total da amostra de dados disponivel para estudo, e outras 8

observacdes para testes do modelo identificado, o que equivale a 25,50% da amostra de
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pesquisa, observou-se um coeficiente de determinagio (R?) de 0,959 referente as quantidades
de falhas previstas pela rede neural, comparativamente as observagdes reais pertencentes a
amostra.

Assim, se fosse admitida uma combinacéo linear das varidveis explicativas, cerca de
96% das observagdes reais (R? .100~95,90%) poderiam ser explicadas pelas previsdes dos
totais de falhas realizadas pela RNA MLP com base naquelas 8 varidveis qualitativas e 6
variaveis quantitativas.

A principio, poder-se-ia considerar que um R? de 0,959 é um forte indicio de que o
conjunto das varidveis explicativas utilizadas para compor a modelagem explicativa
implementada neste estudo apresenta um bom ajuste linear. E, assim sendo, as informagoes
resumidas na Tabela 2 permitem analisar o grau de importancia de cada uma das variaveis
independentes consideradas no processo de modelagem da RNA MLP analitico-previsora da
quantidade total de falhas ocorridas em cada um dos 31 modelos de HD e SSD integrantes da

amostra desta pesquisa.

Tabela 2 - Importancia das varidveis independentes

Varidveis Importancia Importancia normalizada

Dias de func 0,4818 100,00%
AFR 2021 0,0805 16,71%
AFR 2019 0,0683 14,17%
HGST 0,0612 12,71%
Idade_média 0,0598 12,42%
HD 0,0509 10,57%
TB 0,0495 10,27%
WDC 0,0249 5,16%
Crucial 0,0227 4,72%
SSD 0,0223 4,63%
AFR 2020 0,0206 4,27%
Seagate 0,0204 4,24%
Micron 0,0194 4,03%
Toshiba 0,0177 3,67%

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Conforme pode ser observado na Tabela 2, a quantidade de dias funcionamento dos
HD e SSD foi considerada a variavel mais importante no processo explicativo das falhas
ocorridas nos dispositivos de armazenamento de dados integrantes da amostra de pesquisa,

segundo a RNA MLP implementada neste processo de investigagéo cientifica.
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Essa evidéncia pode ser utilizada no suporte a tomada de decisGes preventivas
relacionadas ao redirecionamento da carga de trabalho realizada por aqueles dispositivos com
maior tempo de atividade, conforme sugerido por Narayanan et al. (2016).

Adicionalmente, as taxas de falhas anualizadas (AFR) referentes aos anos 2021 e 2019
(percentual médio/modelo) ocuparam o segundo e terceiro lugar em relacdo ao grau de
importancia das varidveis explicativo-previsoras integrantes da RNA MLP, respectivamente.
Mas, ainda assim, essas duas variaveis ndo tém o mesmo peso que a variavel referente a
quantidade de dias de funcionamento dos dispositivos de armazenamento, no processo de
previsdo das ocorréncias de falhas de HD e SSD utilizados em IDC.

Por outro lado, essa evidéncia vai de encontro ao que foi sugerido por Gaber (2016) e
Li et al. (2021), ou seja, 0 monitoramento das taxas de falhas anualizadas (AFR) de periodos
passados pode capturar os efeitos da deterioracdo gradual dos dispositivos de armazenamento.
Sendo que, a capacidade preditiva dessa varidvel pode ser potencializada a partir do
monitoramento conjunto com a idade dos respectivos HD e SSD, segundo o de detalhamento
do grau de importancia das variaveis independentes descrito na Tabela 2.

Ainda segundo as informacbes resumidas na Tabela 2, é possivel perceber que as
variaveis representativas dos diferentes fabricantes dos modelos de HD e SSD ndo sdo tdo
expressivas no processo de previsdo das ocorréncias das falhas, o que também acontece com o
fato dos dispositivos utilizados serem HD ou SSD.

Dessa forma, a quantidade de ocorréncias de falhas ndo pode ser considerada um bom
critério ou, pelo menos, o Unico critério para selecdo de fabricantes e/ou fornecedores dos
dispositivos de armazenamento, conforme sugerido por Narayanan et al. (2016).

Cabe observar que, ao utilizar a quantidade total de falhas ocorridas como objeto de
estudo, esta pesquisa ndo enfrentou problemas relacionados ao desequilibrio amostral
decorrente da elevada quantidade de unidades integras combinada com a baixa quantidade de
unidades de armazenamento falhas, conforme sugerido por Gaber (2016), Chakraborttii et al.
(2021) e Shen et al. (2021).

Ao identificar e classificar as variaveis explicativas de acordo com o respectivo grau
de importancia no processo analitico das falhas ocorridas nos dispositivos de armazenamento,
a RNA MLP implementada nesta pesquisa cientifica forneceu evidéncias que podem ser
utilizadas em abordagens de carater preventivo. Como exemplo pode-se citar a possibilidade
de redirecionamento da carga de trabalho daquelas unidades de armazenamento com maior

quantidade de dias de funcionamento, ou ainda, a parada programada para manutengéo e/ou
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substituicdo de HD e SSD que vém apresentando falhas em anos anteriores, entre outras
possibilidades.

Por outro lado, a despeito das evidéncias coletadas ao longo do processo de
modelagem propriamente dito, a RNA MLP pesquisada mostrou-se ineficiente do ponto de

vista preditivo, conforme demonstram as métricas descritas na Tabela 3.

Tabela 2 — Avaliacdo da qualidade das previsdes realizadas pela RNA MLP, a partir das métricas
propostas nesta pesquisa

Métricas Valores

R? 0,959
MAE (Mean absolut error) 86,387
MdAE (Median absolut error) 38,000
MAPE (Mean absolute percentage error) 9,225
MdAPE (Median absolute percentage error) 0,747
SMAPE (Symmetric mean absolute percentage error) 0,967
MASAPE (Median symmetric absolute percentage error) 1,059
WMAPE (Weighted mean absolute percentage error) 0,272
MSE (Mean square error) 29179,419
MdSE (Median square error) 1444,000
RMSE (Root mean square error) 170,820

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Enquanto unicas medidas dos valores absolutos dos erros de estimativas propriamente
ditos, o desejavel era que MAE e MdAE se aproximassem. Contudo, segundo os dados
analisados nesta investigacao, o valor do MAE é mais que o dobro do valor do MdAE, o que
pode ser entendido como um indicio de que existem erros com valores bem elevados, o que
aumenta consideravelmente a amplitude das respectivas observacdes. Ou seja, com diferencas
entre falhas observadas (reais) e falhas previstas com um valor de erro minimo de 4 e um
valor de erro maximo de 713, perfazendo uma amplitude total de 709, pode-se concluir que
tanto o MAE quanto o MdAE nédo seriam boas métricas para medir a qualidade do modelo
baseado em RNA MLP para previséo de falhas, pois ambos pareceram ter sido influenciados
pela magnitude dos erros observados.

Ao realizar a analise das medidas relativas de erro previstas para este estudo, observa-
se que também ndo ha muita harmonia entre elas, isso €:

a)o MAPE de 9,225 indica um erro percentual médio absoluto na ordem de 922,5%, o

que sinaliza que as previsdes de falhas realizadas pela RNA MLP apresentaram
erros com uma magnitude média 9,22 vezes maiores que as respectivas observacoes

reais;
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b)o valor do MdAPE ¢é diferente do valor do MAPE, corroborando 0 que aconteceu
entre 0 MAE e o MdAE, contudo, o valor de 0,747 (74,70% de erro) do MdAPE é
consideravelmente menor que os 9,225 (ou 922,5%) do MAPE, o que reforca ainda
mais a evidéncia da influéncia daquela elevada amplitude entre os extremos
observados para essas medidas de erro;

c)o SMAPE de 0,967, enquanto medida erro percentual médio absoluto simétrico,
tende a suavizar os efeitos dos valores extremos capturados tanto pelo MdAPE
quanto pelo MAPE, o que faz com ele esteja mais proximo do valor relativo
mediano identificado a partir do MdAPE e bem mais distante do valor relativo
identificado pelo MAPE;

d)o MdSAPE de 1,059 reforca a constatacdo realizada com base no SMAPE, pois,
apesar de serem diferentes, ainda assim, esses dois valores situam-se relativamente
préximos; e

e)apesar de ser 0 menor valor observado para as medidas relativas de erro, portanto o
que mais se distanciou das demais medidas relativas, o WMAPE de 0,272 ou 27,20%
pode ser confirmado a partir da divisdo do MAE pela média das observacgdes reais
(MAE/))

Entretanto, o traco comum entre as medidas relativas de erro é que todas capturaram
os efeitos dos erros de previsdo da RNA MLP proposta, sendo que, pelo menos 2 delas
apresentaram certo grau de convergéncia; ou seja, SMAPE (0,967) e MdSAPE (1,059) se
aproximaram consideravelmente de 1,00, o que sinaliza um erro percentual relativo de 100%
entre as previsdes realizadas pela RNA MLP e as respectivas observaces reais referentes as
falhas de dispositivos de armazenamento em anéalise nesta pesquisa.

Em relacdo as metricas de erro de previsdo baseadas em erro quadratico, o MSE
(29179,419) e o respectivo valor mediado MdSE (1444,000) também se apresentaram bem
distantes, ainda que a respectiva unidade de medida ndo seja muito pratica para realizar
inferéncias comparativas com a unidade de medida da variadvel em estudo. Por outro lado, o
RMSE, que apresenta unidade medida igual a da variavel de estudo, apresentou um erro de
170,820. Esse ultimo valor pode ser comparado com os valores do MAE e MdAE, sendo que,
ele se encontra bem mais proximo daquele primeiro do que do segundo.

De uma maneira geral, o que se percebe é que o modelo baseado em RNA MLP desta
investigacdo ndo pdde ser considerado um bom previsor da quantidade das falhas ocorridas
nos HD e SSD utilizados em provedores de servi¢os de nuvem ou internet data center (IDC).
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Em relacdo as métricas utilizadas para medir essa qualidade, todas foram capazes de
sinalizar problemas inerentes as previsdes realizadas pela RNA MLP proposta; contudo, dada
a diversidade de unidades de medidas, o que ficou evidente foi a necessidade de se utilizar
todas de maneira conjunta. Ressaltando-se uma vez mais que, a despeito das respectivas
unidades de medidas, houve convergéncia em relagdo a ineficiéncia preditiva da modelagem

proposta nesta investigagé&o.

5 Consideracdes Finais

Ao problematizar a quantidade de falhas ocorridas nos diversos modelos de HD e SSD
utilizados nos IDC e seus possiveis determinantes, esta investigacdo cientifica fez uso de
técnicas de machine learning baseadas em RNA MLP aplicadas em um conjunto de dados
reais provenientes de mais de 208,000 unidades de armazenamento de dados (206.928 HD e
2.200 SSD) agrupadas em 31 diferentes modelos de fabricacéo.

Ao apresentar uma qualidade analitica relativamente promissora, a RNA MLP
implementada nesta investigacdo permitiu avaliar o grau de importancia de cada uma
daquelas possiveis variaveis explicativas avaliadas neste estudo de cientifico de natureza
empirico-analitica baseado em métodos computacionais aplicados. Sendo que, ao levar em
conta a teoria adjacente, a analise dos resultados permitiu corroborar em parte com 0s
resultados de estudos ja& realizados anteriormente, e ainda, trouxe algumas evidéncias que
podem contribuir significativamente com o processo de planejamento e tomada de decisdes na
prestacdo de servicos de armazenamento de dados em IDC.

Por outro lado, a andlise preditiva da modelagem implementada nesta pesquisa nao se
mostrou capaz de prever satisfatoriamente a quantidade de falhas de dispositivos de
armazenamento utilizados em provedores de servicos de nuvem ou IDC. Porém,
considerando-se que sO foi testada uma modelagem preditiva, ndo é possivel inferir se as
divergéncias (distancias de valores) entre as métricas utilizadas se devem as observagdes ou a
cada métrica em si.

Como principal limitacdo desta investigacdo cientifica destaca-se o fato da sua
amostra ter sido constituida a partir da conveniéncia relacionada a disponibilidade de
informacdes, 0 que ndo permite generalizagcbes acerca dos seus resultados, exceto pela
proposi¢do de um conjunto de métricas voltadas para a analise de precisdo das previsdes

realizadas com base em RNA.
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Assim, dada a abrangéncia relacionada a diversidade de modelos de HD e SSD cujas
falhas foram analisadas, e ainda, a expressiva quantidade de unidades de armazenamentos
cujos dados serviram de base para esta pesquisa, espera-se gque as evidéncias coletadas e
analisadas possam ser somadas aos achados de estudos de natureza correlata e, assim, sirvam
de contribuicdo para o debate e a orientacdo de a¢des voltadas para o suporte & tomada de
decisbes na prestacdo de servicos de tecnologia em grande escala e para a avaliacdo da

qualidade das estimativas realizadas com base em algoritmos de previséo.
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